
２０１４年 ７月 农 业 机 械 学 报 第 ４５卷 第 ７期

ｄｏｉ：１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０１４．０７．０３８

基于ＡＬＯＳ遥感数据纹理及纹理指数的柞树蓄积量估测

刘　俊１　毕华兴１　朱沛林２　孙　菁３　朱金兆１　陈　涛４

（１．北京林业大学水土保持学院，北京 １０００８３；２．北京林业大学林学院，北京 １０００８３；

３．瑞典皇家工学院城市规划与环境系，斯德哥尔摩 １００４４；４．国家海洋局海洋咨询中心，北京 １００８６０）

摘要：以北京市怀柔区柞树林为研究对象，通过计算 ＡＬＯＳ卫星 ２５ｍ分辨率融合影像在不同窗口下的纹理特征

及衍生纹理指数，采用多元逐步回归模型建立柞树地面实测蓄积量与 ＡＬＯＳ影像纹理特征及衍生纹理指数的相关

关系，比较纹理特征及衍生纹理指数拟合柞树蓄积量模型的精度，筛选最优反演模型及最优纹理生成窗口。结果

表明：同一纹理生成窗口下，基于衍生纹理指数的柞树蓄积量反演模型（Ｒ２ａｄｊ＝０６０３、ＲＭＳＥ为 １９８９９４ｍ
３／ｈｍ２）精

度优于基于纹理特征的柞树蓄积量反演模型（Ｒ２ａｄｊ＝０２１７、ＲＭＳＥ为 ２７９４３８ｍ
３／ｈｍ２）；结合同一窗口的纹理特征

及衍生纹理指数进行柞树蓄积量建模，精度可进一步提升（Ｒ２ａｄｊ＝０７４７，ＲＭＳＥ为 １５８８７６ｍ
３／ｈｍ２）；基于所有窗口

的纹理特征及衍生纹理指数建立多元逐步回归模型，可得到柞树蓄积量估测的最优模型（Ｒ２ａｄｊ＝０８０７，ＲＭＳＥ为

１３８５６５ｍ３／ｈｍ２）；１１×１１窗口为最优纹理生成窗口，其对应最优单窗口模型拟合优度为：Ｒ２ａｄｊ＝０７４７，ＲＭＳＥ为

１５８８７６ｍ３／ｈｍ２。
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　　引言

森林蓄积量是指森林中全部树木材积的总

和
［１］
，是森林地上生物量部分的重要组成，也是森

林固碳能力的重要标志
［２］
。由于调查周期长、劳动

强度大、耗费大量人财物力等缺点，传统的一、二类

森林资源调查法获取森林蓄积量数据不能及时准确

地反映大面积森林蓄积量的分布状况及动态变

化
［３－５］

。近３０年来，兼具宏观、动态、实时等特点的
遥感技术，逐渐成为资源监测的重要手段

［６］
。利用

高空间分辨率遥感数据光谱信息与森林参数间较强

的相关性，对 ＬＡＩ、胸径、生物量等森林特征因子进
行估测，国内外已开展了许多相关研究工作

［２，７－１３］
。

按照机理的不同，这些研究大致可分为两类：一类是

利用遥感数据的光谱信息、衍生植被指数与地面实

测数据建立回归模型
［６－９］

；另一类则是利用神经网

络模型对目标参数进行估测
［２，１０］

。基于遥感数据光

谱信息在不同尺度上估测森林参数的模型已有很

多，但由于立木冠层阴影、植被立地结构的异质性和

光谱数据饱和性的影响，仅依靠遥感光谱信息进行

森林参数反演，普遍存在精度不高的问题
［１４－１６］

；基

于神经网络的森林参数反演则因无法从逻辑上给出

明确的数学模型，限制了其在大尺度上的拓展应

用
［１０］
。较之光谱信息及植被指数，遥感数据的纹理

特征
［１７］
扩大了基于原始影像亮度的空间信息辨识

度，基于纹理特征的地表参数反演精度具有很大的

提升潜力
［１８－１９］

。利用高分辨率遥感影像纹理特征

进行 森 林 参 数 的 反 演，国 外 已 取 得 较 大 进

展
［１１－１３，１８－１９］

，国内则多侧重于利用纹理特征进行影

像的分类研究
［２０－２４］

，利用纹理特征进行森林蓄积

量、生物量的反演却关注较少。本文借鉴国外遥感

反演森林参数的经验，利用 ＡＬＯＳ卫星 ２５ｍ分辨
率融合数据生成多种纹理特征及基于纹理特征的衍

生纹理指数，结合北京市怀柔区柞树地面实测样地

蓄积量数据建立多元逐步回归模型，旨在探讨高分

辨率影像纹理信息在森林蓄积量估测中的应用。

１　研究区与实验数据

１１　研究区概况
研究区位于北京市怀柔区（图 １），该区地处北

京市北部，属北京市远郊区，地理坐标为 ４０°１４′～
４０°０４′Ｎ、１１６°１７′～１１６°５３′Ｅ。怀柔区位于燕山南



麓，总面积２１２８７ｋｍ２，境内地势北高南低，海拔高
度在３４～１６６１ｍ之间，分为深山区、浅山区、丘陵
和平原 ４种地形，其中山区面积 ８８７％，宜林山场
林木覆盖率为４１％。据 ２００６年北京市森林资源二
类清查数据显示，怀柔区有柞树、油松、侧柏、刺槐、

杨树等多个乔木树种分布；其中，柞树分布面积约为

４３９１８３ｈｍ２，占全区各类林地面积总和的 ２４０％，
占全区乔木林地总面积的 ５１３％，是怀柔区最主要
的乔木树种。

图 １　研究区及样地点位置图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｕｄｙａｒｅａａｎｄｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｓａｍｐｌｅｐｌｏｔｓ
　

１２　遥感数据源
本研究使用的遥感数据为 ＡＬＯＳ（Ａｄｖａｎｃｅｄ

ｌａｎｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅ）遥感影像。全色数据刈幅
３５ｋｍ×７０ｋｍ，分辨率２５ｍ；多光谱数据刈幅７０ｋｍ×
７０ｋｍ，分辨率１０ｍ；多光谱数据波段组成分别为蓝
光波段 （０４２～０５０μｍ）、绿 光波段 （０５２～
０６０μｍ）、红光波段（０６１～０６９μｍ）和近红外波
段（０７６～０８９μｍ）［２５－２６］。本研究所用覆盖怀柔
区的遥感影像数据共４景，其中全色数据１景，多光
谱数据 ３景，４景数据的获取时间均为 ２００９年 １０
月２２日。
１３　地面实测样地数据获取

地面实测样地数据分 ２００８年 ７月 ～９月、２００９
年７月 ～９月两期采集，选择远离林缘、人为干扰
小、林相整齐的柞树纯林作为调查样地，人工布设

２６ｍ×２６ｍ的正方形样地 ５４块。对样地的调查工
作分为每木检尺和样地角点坐标记录两种：使用胸

径尺测量样地内每一单株木的胸径，使用手持激光

测高仪测量立木树高；使用 ＧＰＳ记录样地 ４个角点
的坐标

［１］
。由于柞树为慢生树种，北京地区柞树蓄

积量的连年生长量最大不超过 ０００４ｍ３［２７］，且蓄积
是测量林木地表树干部分的材积，与枝叶无关，故地

面实测样地数据获取时间与 ＡＬＯＳ影像数据获取时
间不一致所引起的误差可忽略。另本研究中所选的

样地边长虽与影像分辨率不能构成整数倍关系，但

在将地面样地转化为矢量图斑叠加在遥感影像上

时，由于存在 ＧＰＳ测量误差、野外坡度修正等因素，
样地边界几乎不可能与像元间的边界重合。对样地

进行光谱值计算时，与样地边界相交的像元亦参与

运算，本研究中样地边长与影像分辨率不成整数倍

关系，会造成样地对应影像范围内像元的增加，但这

种增加对每一样地都是一致的，对模型的拟合并不

构成影响。

２　研究方法

２１　实测样地蓄积量计算
实测确定林分蓄积的方法可分为标准木法和数

表法。前者通过在样地内选择平均材积的树木作为

标准木，伐倒并计算其精确材积从而实现对样地蓄

积的推算；后者则是通过查阅材积表，实现对样地蓄

积的快速计算
［１］
。本研究采用数表法计算样地内

每一单株木的材积，累加获得每一实测样地的蓄积

量，并将单位统一转换为 ｍ３／ｈｍ２，作为蓄积量估测
模型的因变量，数表法计算柞树材积的公式为

［２８］

Ｖ＝００００３Ｄ２＋０００２１Ｄ－００２３１ （１）
式中　Ｖ———柞树单株木材积，ｍ３

Ｄ———柞树单株木胸径，ｍ
２２　ＡＬＯＳ遥感数据预处理

首先，对 ＡＬＯＳ数据做辐射定标和 ＦＬＡＡＳＨ大
气校正，将影像的 ＤＮ值转化为地表真实反射率值；
再以北京５４坐标系３度带的北京市 １∶１００００地形
图为参考，结合３０ｍ分辨率 ＧＤＥＭ数据（来源于中
国科学院计算机网络信息中心国际科学数据镜像网

站 ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｇｓｃｌｏｕｄ．ｃｎ）对全色影像做正射校
正；对正射校正后的全色影像做镶嵌处理，并以此作

为多光谱影像正射校正的参考影像；正射校正处理

过程中，每景影像控制点的选择均遵循均匀分布于

整景影像且控制点总误差控制在 １个像元内的原
则，正射校正使用加拿大 ＰＣＩＧｅｏｍａｔｉｃａ２０１２软件
的卫星轨道模型实现；最后，使用怀柔区矢量边界对

执行前两步操作的数据进行裁剪，使用 Ｇｅｏｍａｔｉｃａ
２０１２软件的 Ｐａｎｓｈａｒｐ模型，对裁剪后的研究区全色
数据与多光谱数据做融合处理，最终生成研究区
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２５ｍ分辨率融合数据（图１）。
２３　ＡＬＯＳ遥感数据纹理分析

由于图像纹理形式的广泛性和多样性，至今学

术界对其尚无公认的定义，纹理特征的提取方法也

层出不穷
［２９］
。常见的纹理提取方法有：灰度共生矩

阵（ＧＬＣＭ，Ｇｒａｙｌｅｖｅｌｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｍａｔｒｉｘ）法、马尔
可夫随机场（ＭＲＦ）法、小波变换法等［２９－３０］

。国内

外学者的研究表明，基于灰度共生矩阵（ＧＬＣＭ）的
纹理特征，在遥感影像的分类及反演中，取得了较高

的精度
［１２，１８，２０，２２，３１］

。因此，本研究采用灰度共生矩

阵法提取 ＡＬＯＳ遥感数据的纹理特征。
２３１　基于灰度共生矩阵的纹理特征

Ｈａｒａｌｉｃｋ将纹理定义为：一种反映图像中同质
现象的视觉特征，体现物体表面共有的内在属性，包

含了物体表面结构组织排列的重要信息以及它们与

周围环境的联系
［１７，２９，３２］

。灰度共生矩阵由 Ｈａｒａｌｉｃｋ

于１９７３年提出，其原理为［１７］
：

给定影像尺寸为 Ｍ×Ｎ，灰度为 Ｌ，ＧＬＣＭ即为
从影像中灰度为 ｉ的点（ｋ，ｌ）处的像元出发，统计与
其距离为 ｄ＝（ｍ－ｋ，ｎ－ｌ）、灰度为 ｊ的点（ｍ，ｎ）
处的像元，同时出现的概率 Ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，θ）表示为

Ｐ（ｉ，ｊ，ｄ，θ）＝＃｛（ｋ，ｌ），（ｍ，ｎ）∈
（Ｍ×Ｎ）｜ｆ（ｋ，ｌ）＝ｉ，ｆ（ｍ，ｎ）＝ｊ｝

（ｉ，ｊ＝０，１，２，…，Ｌ－１；ｍ＝１，２，３，…，Ｍ；
ｎ＝１，２，３，…，Ｎ） （２）

式中　ｄ———像素间相对距离，若 ｄ＝１，表示相邻像
素

θ———像素间相对方向，一般考虑水平、对角
线、垂直、反对角线 ４个方向（０°、４５°、
９０°、１３５°）

基于灰度共生矩阵，Ｈａｒａｌｉｃｋ定义了 １４种纹理
特征，其中，表１中的８种最为常用［１７］

。

表 １　基于灰度共生矩阵的纹理特征及衍生指数

Ｔａｂ．１　ＴｅｘｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｉｎｄｉｃｅｓｂａｓｅｄｏｎＧＬＣＭ

基于灰度共生矩阵的８种纹理特征 基于纹理特征的７种衍生指数

均值 Ｍｍｅ＝
１
Ｌ２∑

Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
Ｐｉ，ｊ ＩｈｏｍＮＤＶＩ＝

Ｎｎｉｒｈｏｍ －Ｒｈｏｍ
Ｎｎｉｒｈｏｍ ＋Ｒｈｏｍ

方差 Ｖｖａｒ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
Ｐｉ，ｊ（ｉ，ｊ－μｉ，ｊ） ＩｈｏｍＤＶＩ＝Ｎｎｉｒｈｏｍ －Ｒｈｏｍ

同质性 Ｈｈｏｍ ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０

Ｐｉ，ｊ
１＋（ｉ－ｊ）２

ＩｈｏｍＲＶＩ＝
Ｎｎｉｒｈｏｍ
Ｒｈｏｍ

对比度 Ｃｃｏｎ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
Ｐｉ，ｊ（ｉ－ｊ）

２ ＩｈｏｍＲ１＝
Ｂｈｏｍ

Ｂｈｏｍ ＋Ｇｈｏｍ ＋Ｒｈｏｍ ＋Ｎｎｉｒｈｏｍ

相异性 Ｄｄｉｓ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
Ｐｉ，ｊ｜ｉ－ｊ｜ ＩｈｏｍＲ２＝

Ｇｈｏｍ
Ｂｈｏｍ ＋Ｇｈｏｍ ＋Ｒｈｏｍ ＋Ｎｎｉｒｈｏｍ

熵 Ｅｅｎｔ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
Ｐｉ，ｊ（－ｌｎＰｉ，ｊ） ＩｈｏｍＲ３＝

Ｒｈｏｍ
Ｂｈｏｍ ＋Ｇｈｏｍ ＋Ｒｈｏｍ ＋Ｎｎｉｒｈｏｍ

角二阶矩 ＡＡＳＭ ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
（Ｐｉ，ｊ）

２ ＩｈｏｍＲ４＝
Ｎｎｉｒｈｏｍ

Ｂｈｏｍ ＋Ｇｈｏｍ ＋Ｒｈｏｍ ＋Ｎｎｉｒｈｏｍ

相关性 Ｃｃｏｒ＝∑
Ｌ－１

ｉ，ｊ＝０
Ｐｉ， [ｊ （ｉ－μｉ）（ｊ－μｊ）σ２ｉσ

２
槡

]
ｊ

　　纹理特征随着窗口大小、步长、方向３参数的改
变而改变，其中，以对窗口大小发生改变影响反演精

度的研究最为广泛
［１１－１３，２０－２３］

，但对于窗口大小影响

反演精度规律性的探讨，尚无定论。本研究在固定

纹理生成方向为 １３５°，步长为 １的前提下，分别采
用３×３、５×５、７×７、９×９、１１×１１、１３×１３、１５×１５
等７种窗口大小，分别对 ＡＬＯＳ融合数据的 ４个波
段生成前述８种纹理，试探索窗口大小影响反演精
度的规律性。纹理的生成使用美国 Ｅｘｅｌｉｓ公司的
ＥＮＶＩ５０遥感影像处理软件实现，１３５°的纹理生成
方向与１的步长为其默认设置。
２３２　基于纹理特征的衍生指数

复杂的植被遥感，仅用个别波段或多个单波

段数据分析对比来提取植被信息是相当局限的，

选用多光谱遥感数据的 ２个或多个波段进行混合
运算，生成某些对植被长势、生物量等参数具一定

指示意义的数值，即为植被指数
［３３］
。植被指数在

反演生物量、ＬＡＩ、植被盖度等参数时，可有效减弱
由林冠、土壤背景、光照角度等因素引起的变

异
［１１，３４］

。然而，研究表明，ＩＲＶ、ＩＮＤＶ、ＩＤＶ等植被指数
在植被覆盖偏低或偏高时均出现不同程度的敏感

性异常
［３５］
，同时使用多个植被指数进行逐步回归

时，则会出现自变量之间的共线性问题
［３６］
，为提高

对高郁闭度亚热带森林生物量的反演精度，Ｌａｔｉｆｕｒ
等提出利用各波段纹理特征的比值作为自变量进

行多元逐步回归，得到了很高的反演精度
［１１］
。在
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前人对纹理特征、植被指数的研究基础上，本研究

将二者结合，提出基于纹理特征的衍生指数，即：

用各波段生成的纹理特征代替植被指数计算公式

中的相应波段，试图探索 ７种基于纹理特征的衍
生指数在蓄积量反演上的潜力，计算公式如表 １
所示（以同质性纹理特征为例说明，缩写为 Ｈｏｍ，
其余 ７种纹理特征相同）。
２４　基于纹理及纹理指数的建模

在 ＡｒｃＧＩＳ１０２中，将地面实测样地坐标数据
转化为面状矢量文件，与已生成的纹理特征和衍

生指数波段叠加，提取每一波段上每一样地范围

内的像元均值作为自变量，以每一样地的蓄积量

作为因变量建立回归模型。５４块柞树地面实测样
地，随机选取 ３６块用于建模，剩余 １８块用于模型
精度的检验。本研究采用多元逐步回归模型，基

于不同窗口的纹理特征、不同窗口纹理特征的衍

生指数、不同窗口纹理特征及衍生指数、所有窗口

所有波段 ４个重复建立多元逐步回归模型。为避
免 模 型 自 变 量 出 现 共 线 性 问 题，以 容 差

（Ｔｏｌｅｒａｎｃｅ）和方差膨胀因子（ＶＩＦ）２个统计量为
标准对模型进行筛选，判定准则为 Ｔｏｌｅｒａｎｃｅ大于
０１、ＶＩＦ小于 １０［３７－３８］；为得到最优模型，以 Ｒ２ａｄｊ、
ＲＭＳＥ、ｐ值显著性 ３个统计量为标准对模型优度
进行检验和比较，从而得到最优模型；最后，对预

留的 １８块柞树蓄积量精度检验样本，采用配对样
本 ｔ检验法对最优模型进行精度检验。

３　结果与分析

３１　基于不同窗口纹理特征的蓄积量回归模型
基于７种不同窗口生成的８种纹理特征分别与

柞树蓄积量进行多元逐步回归的试验结果（表 ２）表
明：ＡＬＯＳ融合数据的４个波段生成的纹理特征与

表 ２　基于不同窗口纹理特征的蓄积量回归模型表

Ｔａｂ．２　Ｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｔｅｘｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ

窗口大小
模型拟合统计量 模型参数

Ｒ２ａｄｊ ＲＭＳＥ／（ｍ３·ｈｍ－２） ｐ值显著性 常量和自变量 回归系数 ｐ值显著性

３×３ ０１４８ ２９１４７９ ００１２
常量 ２１９４ ００２８

ＮｎｉｒＡＳＭ ４２６５ ００１２

５×５ ０１８３ ２８５４７３ ０００５
常量 ２５２０ ０００２

ＮｎｉｒＡＳＭ ４３０８ ０００５

７×７ ０２０５ ２８１５６８ ０００３
常量 ２６２８ ０００１

ＮｎｉｒＡＳＭ ４４８７ ０００３

９×９ ０２１５ ２７９７１９ ０００３
常量 ２７０８ ００００

ＮｎｉｒＡＳＭ ４６２０ ０００３

１１×１１ ０２１７ ２７９４３８ ０００２
常量 ２７８０ ００００

ＮｎｉｒＡＳＭ ４６９９ ０００２

１３×１３ ０２１５ ２７９７１９ ０００３
常量 ２８３６ ００００

ＮｎｉｒＡＳＭ ４７７３ ０００３

１５×１５ ０２１２ ２８０３２５ ０００３
常量 ２８７８ ００００

ＮｎｉｒＡＳＭ ４８５０ ０００３

柞树蓄积量相关性较低，４个波段生成的纹理特征
与柞树蓄积量的最大 Ｒ２ａｄｊ出现在 １１×１１窗口

（Ｒ２ａｄｊ＝０２１７，ＲＭＳＥ为 ２７９４３８ｍ
３／ｈｍ２）；在对每

一窗口的柞树蓄积量模型拟合过程中，４个波段的
均值（Ｍｍｅ）、方差（Ｖｖａｒ）、同质性（Ｈｈｏｍ）等 ８种纹理
特征，均仅有近红外波段（Ｎｎｉｒ）的角二阶矩（ＡＡＳＭ）
纹理特征进入了回归模型，表明 ＮｎｉｒＡＳＭ与柞树蓄积
量具有较强的相关性，其原因可能为：森林植被在近

红外波段具有敏感的响应，国内外多位学者的研究

均得出过相同或相似的结论
［１１，３５，３９］

。ＡＡＳＭ是反映图
像灰度分布和纹理粗细度的纹理特征，ＡＡＳＭ值大表

明一种较均一和规则变化的纹理模式
［４０］
，森林植被

的林冠常呈现出较规则的纹理，使其在 ＡＡＳＭ纹理特

征比其它纹理特征具有更大的取值，从而增强了对

森林冠层的响应，这与 Ｊｅｎｓｅｎ将 ＡＡＳＭ引入分类研
究，提高了城乡交错带分类精度的试验结果相吻

合
［４１］
。基于４个波段纹理特征的蓄积量模型 Ｒ２ａｄｊ随

着窗口的增大呈抛物线变化趋势，在１１×１１窗口达
到峰值，但由于各个模型的 Ｒ２ａｄｊ在 ７个窗口间的变
化幅度较微弱，这种变化趋势并不明显（图２）。

３２　基于不同窗口衍生指数的蓄积量回归模型

相比于基于纹理特征的模型，基于不同纹理特

征的７种衍生指数波段蓄积量回归模型，在拟合优
度上有了明显的提高（表 ３），并在 １１×１１窗口下，
Ｒ２ａｄｊ为最大值（Ｒ

２
ａｄｊ＝０６０３，ＲＭＳＥ为１９８９９４ｍ

３／ｈｍ２），
表明基于纹理特征引入植被指数的计算方法，生成
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图 ２　基于不同窗口的蓄积量模型 Ｒ２ａｄｊ变化曲线

Ｆｉｇ．２　Ａｄｊｕｓｔｅｄｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ（Ｒ２ａｄｊ）ｆｏｒ

ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｂｅｔｗｅｅｎｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅａｎｄｔｅｘｔｕｒｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｂｔａｉｎｅｄａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ
　

新的衍生波段能够显著地提升柞树蓄积量回归模型

的拟合优度，其原因可能是新生成的衍生指数，结合

了纹理特征与植被指数的优点，增大了像元的有用

　　

信息，抑制了噪声。基于角二阶矩的衍生指数 Ｒ４
（ＩＡＳＭＲ４，计算方法参考表 １），分别在 ９、１１、１３、１５窗
口的多元逐步回归模型中成为第１个进入模型的自
变量，说明相比于其它衍生指数波段，ＩＡＳＭ＿Ｒ４与柞树
蓄积量具有更高的相关性。基于不同窗口衍生指数

回归模型的 Ｒ２ａｄｊ，随着窗口的增大呈现减小 增至最

大 减小的变化趋势（图 ２），在 １１×１１窗口下增至
最大（Ｒ２ａｄｊ＝０６０３），说明纹理生成窗口的变化对基
于纹理衍生指数的柞树蓄积量反演模型有明显的影

响，１１×１１的纹理生成窗口可能是基于 ＡＬＯＳ融合
数据柞树蓄积量反演的最佳窗口。

３３　基于不同窗口所有波段的蓄积量回归模型
将每一窗口下的纹理特征与衍生指数波段相结

合进行柞树蓄积量多元回归，结果表明：在３、７、１１窗
口下，Ｒ２ａｄｊ再次得到明显提高，并在１１×１１窗口下达到
　　表 ３　基于不同窗口衍生指数的蓄积量回归模型表

Ｔａｂ．３　Ｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｉｎｄｉｃｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ

窗口大小
模型拟合统计量 模型参数 自变量共线性诊断

Ｒ２ａｄｊ ＲＭＳＥ／（ｍ３·ｈｍ－２） ｐ值显著性 自变量和常量 回归系数 ｐ值显著性 容差 方差膨胀因子

常量 ４５２０ ００００

３×３ ０３５８ ２５３０１８ ０００１
ＩｅｎｔＲ１ １２１１ ０００６ ０９９２ １００８

ＩｍｅＲ１ －１７８５７ ０００７ ０９９１ １００９

ＩＣｏｒＲ３ １４１７ ００４４ ０９９０ １０１０

常量 １１８９３ ００００

５×５ ０２２０ ２７８９６４ ０００６ ＩｍｅＲ２ －４０７８２ ０００３ ０９１３ １０９５

ＩＡＳＭＮＤＶＩ ４２７８ ００４６ ０９１３ １０９５

常量 １２１３３ ００００

７×７ ０２４３ ２７４８０８ ０００４ ＩｍｅＲ２ －４１６１４ ０００２ ０９１１ １０９８

ＩＡＳＭＮＤＶＩ ４４２５ ００２２ ０９１１ １０９８

常量 ２３４０７ ００２３

ＩＡＳＭＲ４ ４３９０７ ０００１ ０２１４ ４６８１

９×９ ０４４７ ２３４８８０ ００００ ＩｄｉｓＲ２ －３０８８ ０００４ ０９６０ １０４２

ＩｍｅＲ１ －２６７５３ ０００２ ０５２３ １９１１

ＩｈｏｍＲ４ －１０６５５８ ００３７ ０１８５ ５３９９

常量 １０９０ ０２０３

ＩＡＳＭＲ４ ２２０１８ ００００ ０９３９ １０６５

１１×１１ ０６０３ １９８９９４ ００００
ＩｖａｒＲ２ －２８４８ ００１３ ０７４２ １３４８

ＩｅｎｔＲＶＩ ０５１１ ００００ ０８９６ １１１５

ＩｅｎｔＲ２ －９６３０ ０００１ ０６７１ １４９０

ＩｃｏｎＮＤＶＩ ２０８７ ００２０ ０８７１ １１４８

常量 ６４２９ ０００２

ＩＡＳＭＲ４ １３５５４ ００２２ ０９２７ １０７９

１３×１３ ０４６７ ２３０５０３ ００００ ＩｅｎｔＲ２ －１５３２９ ００００ ０６４９ １５４１

ＩｖａｒＲＶＩ ０３７１ ０００１ ０５９８ １６７１

ＩｍｅＮＤＶＩ －８２５０ ００４１ ０８２５ １２１２

常量 －１２６２ ０６７７

ＩＡＳＭＲ４ ６１８４ ０３６８ ０６９０ １４５０

１５×１５ ０４３６ ２３７１８９ ００００ ＩｅｎｔＲ２ －９７１８ ０００３ ０７７５ １２９０

ＩｃｏｒＲＶＩ －０２４２ ０００３ ０５９０ １６９６

ＩｍｅＲ３ ２５６４０ ００４５ ０８４３ １１８６
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最大值 Ｒ２ａｄｊ＝０７４７（ＲＭＳＥ为１５８８７６ｍ
３／ｈｍ２），该

值也是基于不同窗口的３组柞树蓄积量估测模型拟
合实验中 Ｒ２ａｄｊ的最大值（表 ４、图 ２）。本组实验中，

柞树蓄积量估测模型 Ｒ２ａｄｊ的最大值再次出现在 １１×
１１窗口，说明１１×１１的纹理生成窗口是基于 ＡＬＯＳ
融合数据进行柞树蓄积量反演的最佳窗口。其原因

可能是：ＡＬＯＳ融合数据的分辨率为 ２５ｍ，１１×１１
的窗口所对应的面积为７５６２５ｍ２，这与实测样地面
积６７６ｍ２最为接近，即：样地范围内每一由 ＧＬＣＭ
新生成的像元 ＤＮ值，均由原始波段上与样地面积
近似的，样地内或周边１１×１１窗口面积范围内的像
元值计算而来；在规避远离林缘和人为干扰的前提

下，外业样地的布设在整个林分中是随机且具代表

性的，这与样地范围内的纹理像元是由样地范围内

及周边的原始波段像元所生成的相对应；这种取值

及取值范围的近似对应性，使得样地内新生成的纹

理特征值在代表固定面积样地内的森林参数时误差

最小。若窗口小于１１×１１，窗口对应的影像面积小
于样地对应的影像面积，则样地范围内由窗口生成

的纹理像元 ＤＮ值的统计值，并不能完全代表样地
面积内森林参数的特征值；若窗口大于 １１×１１，窗
口对应的影像面积大于样地对应的影像面积，则样

地范围内由窗口生成的纹理像元，包含了样地面积

以外的植被信息，亦使得样地内的纹理像元 ＤＮ值
与实测样地范围内的森林参数特征值产生误差，从

而导致纹理特征与蓄积量相关性的降低。在 ３×３
窗口下，回归模型呈现较高的 Ｒ２ａｄｊ，其原因可能是：３×３
窗口下生成的样地范围内的纹理像元，虽仅能代表

很小面积上的森林特征，但这些纹理像元几乎全是

由样地范围内的原始波段像元以３×３窗口为单位计
算得出（与样地边界相交的一圈纹理像元除外，这

些纹理像元在生成时引入了与其相邻的一圈样地外

的像元）；３×３窗口内所含森林信息虽少，但几乎所
有纹理像元都反映了样地内的森林特征（其余窗口

下，样地内纹理像元的生成均不同程度的引入样地

范围外的原始波段像元），因此，基于 ３×３窗口的
回归模型获得了较高的 Ｒ２ａｄｊ，这一结果与周靖靖、

Ｃｏｌｏｍｂｏ等的试验结果相似［４２－４３］
。

表 ４　基于不同窗口所有波段的蓄积量回归模型表
Ｔａｂ．４　Ｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍａｌｌｂａｎｄｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ

窗口大小
模型拟合统计量 模型参数 自变量共线性诊断

Ｒ２ａｄｊ ＲＭＳＥ／（ｍ３·ｈｍ－２） ｐ值显著性 自变量和常量 回归系数 ｐ值显著性 容差 方差膨胀因子

常量 ４３３８ ００００

ＩｅｎｔＲ１ １１８１ ０００５ ０９９１ １００９

３×３ ０４３５ ２３７３３７ ００００ ＩｍｅａＲ１ －２３７０１ ０００１ ０８３３ １２０１

Ｂｂｌｕｅｄｉｓ １７４７ ００２７ ０８４０ １１９１

ＩｃｏｒＲ３ １４３９ ００３０ ０９８９ １０１１

５×５ ０１８３ ２８５４７３ ０００５
常量 ２５２０ ０００２

ＮｎｉｒＡＳＭ ４３０８ ０００５

常量 ２６６２ ００００

７×７ ０４１６ ２４１３１７ ００００
ＮｎｉｒＡＳＭ ５３２５ ００００ ０９６６ １０３５

ＩｃｏｎＲ２ －０８２８ ０００４ ０９７１ １０３０

ＩｖａｒＮＤＶＩ －０２６７ ００３１ ０９９４ １００６

常量 ２６３７ ００００

９×９ ０３５６ ２５３４９１ ００００ ＮｎｉｒＡＳＭ ５２８４ ００００ ０９６９ １０３２

ＩｖａｒＲ２ －０８２４ ０００７ ０９６９ １０３２

常量 ２１２７ ００１９

ＮｎｉｒＡＳＭ ８０４１ ００００ ０６８０ １４７０

ＩｖａｒＲ２ －４２５８ ００００ ０８９９ １１１３

１１×１１ ０７４７ １５８８７６ ００００ ＩｅｎｔＲＶＩ ０５５４ ００００ ０９０８ １１０２

Ｎｎｉｒｄｉｓ １７３６ ０００１ ０６５１ １５３６

ＩｄｉｓＮＤＶＩ ４３９８ ００００ ０３７３ ２６７９

ＩＡＳＭＲ３ －１２９９６ ０００３ ０３４９ ２８６３

１３×１３ ０２１５ ２７９７１９ ０００３
常量 ２８３６ ００００

ＮｎｉｒＡＳＭ ４７７３ ０００３

１５×１５ ０２１２ ２８０３２５ ０００３
常量 ２８７８ ００００

ＮｎｉｒＡＳＭ ４８５０ ０００３

０５２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０１４年



３４　基于所有窗口所有波段的蓄积量回归模型
将所有窗口下生成的纹理特征及衍生波段都作

为自变量，对柞树蓄积量进行多元逐步回归，得到最

大的 Ｒ２ａｄｊ（Ｒ
２
ａｄｊ＝０８０７，ＲＭＳＥ为１３８５６５ｍ

３／ｈｍ２），
如表５所示。比基于不同窗口纹理特征的蓄积量回
归模型（Ｒ２ａｄｊ＝０２１７，ＲＭＳＥ为 ２７９４３８ｍ

３／ｈｍ２）、

不同窗口衍生指数的蓄积量回归模型（Ｒ２ａｄｊ＝

０６０３，ＲＭＳＥ为 １９８９９４ｍ３／ｈｍ２）以及不同窗口
所有波段的蓄积量回归模型（Ｒ２ａｄｊ＝０７４７，ＲＭＳＥ

为１５８８７６ｍ３／ｈｍ２），在拟合优度上均有显著的提
升。柞树蓄积量模型预测值与样地观测值散点图

亦呈现出良好的拟合效果（图 ３），这一实验结果
与 Ｌａｔｉｆｕｒ［１１］的研究结果相吻合。

表 ５　基于所有窗口所有波段的蓄积量回归模型表

Ｔａｂ．５　Ｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍａｌｌｂａｎｄｓｕｎｄｅｒａｌｌｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ

模型拟合统计量 模型参数 自变量共线性诊断

Ｒ２ａｄｊ ＲＭＳＥ／（ｍ３·ｈｍ－２） ｐ值显著性 自变量和常量 回归系数 ｐ值显著性 容差 方差膨胀因子

０８０７ １３８５６５ ００００ 常量 －３０８１ ００１６

１１窗口 ＮｎｉｒＡＳＭ ８７２６ ００００ ０４１１ ２４３６

１１窗口 ＩｖａｒＲ２ －４６２５ ００００ ０８７５ １１４３

１１窗口 ＩｅｎｔＲＶＩ ０５７６ ００００ ０９４１ １０６３

３窗口 ＩｅｎｔＲ１ ００５０ ０９２１ ０２０４ ４８９７

３窗口 Ｎｎｉｒｄｉｓ ２５９２ ００００ ０５０４ １９８６

１５窗口 ＩｃｏｎＲ４ ５３２９ ０００２ ０５７４ １７４２

１３窗口 ＩｅｎｔＮＤＶＩ １２６６ ００１９ ０２１２ ４７１９

图３　基于所有窗口所有波段蓄积量模型实测值与观测值

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｏｂｓｅｒｖｅｄａｎｄｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｅｄ

Ｘｙｌｏｓｍａｒａｃｅｍｏｓｕｍｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅｕｓｉｎｇａｌｌｂａｎｄｓ

ｕｎｄｅｒａｌｌｗｉｎｄｏｗｓｉｚｅｓ
　

３５　模型精度验证
选取最优柞树蓄积量估测模型（表 ５），计算 １８

块预留柞树样地的蓄积量遥感模型估测值，模型拟

合效果如图４所示，经配对样本 ｔ检验结果显示：柞
树蓄积量模型预测均值为 ７５９０６７ｍ３／ｈｍ２，实测均

值为７３９４７８ｍ３／ｈｍ２，绝对误差为１９５８９ｍ３／ｈｍ２，

ＲＭＳＥ为１８４９３０ｍ３／ｈｍ２，成对样本检验 ｐ值显著

性（ｐ＝０８２２）远大于 ００５，即可认为柞树蓄积量模
型预测值与观测值没有显著性差异，模型预测结果

较理想。

４　讨论

可见光遥感的传感器空间分辨率越来越朝着精

细化的方向发展，然而，这种空间分辨率的提高并没

图 ４　柞树蓄积量模型预测值与实测值散点图

Ｆｉｇ．４　ＳｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｓｏｆＸｙｌｏｓｍａｒａｃｅｍｏｓｕｍｓｔａｎｄｖｏｌｕｍｅ

ｂｅｔｗｅｅｎｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｅｄｖａｌｕｅａｎｄｏｂｓｅｒｖｅｄｖａｌｕｅ
　

有对影像的光谱信息产生质的影响，却使得影像上

地物的结构、形状、纹理等特征信息得到极大的丰

富。较之光谱信息，高空间分辨率遥感影像的纹理

信息对森林植被的描述更为准确
［４４］
。这是因为：光

学传感器在进行森林植被成像时，主要捕获了森林

的冠层信息及相关冠层阴影，阴影光谱的混入，影响

了森林冠层的光谱特征
［４５］
，笔者也曾尝试使用原始

光谱数据、植被指数进行蓄积量的多元逐步回归建

模，但结果显示没有变量进入到多元逐步回归模型

中，即无法得出模型。

纹理特征能够有效地减少阴影的影响，增大森

林冠层与灌草的差别，突出目标地物的信息，使其与

森林参数的回归模型相关性增加
［４４，４６］

。在反演森

林参数时，较之高空间分辨率影像的光谱特征，纹理

特征存在巨大的潜力
［１１－１３，１５］

，这在本研究中得以证

实。波段比值或植被指数，可有效减弱由林冠、土壤
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背景、光照角度等因素引起的变异
［１１，３１］

，然而，光谱

数据的饱和性问题，使仅以光谱比值或植被指数反

演森林参数，精度提升乏力。Ｌａｔｉｆｕｒ将纹理特征与
比值波段相结合反演亚热带森林生物量的实验，对

基于纹理的比值波段是否能够综合纹理特征及比值

波段的优点提升反演精度做了探索，得到了高精度

的森林生物量反演模型，证实了这种结合确实能够

兼顾二者的优点
［１１，４７］

。本研究在此基础上，探索了

纹理特征与植被指数相结合是否能够提升柞树蓄积

量反演精度的问题，结果表明：基于纹理特征的衍生

指数，确实能够将纹理特征反映丰富地物纹理结构、

植被指数与森林植被有良好相关性的优点结合起

来，得到了高精度的拟合模型，这与 Ｌａｔｉｆｕｒ及 Ｊａｎｅｔ
的研究结果相吻合

［１１，４７］
。

本研究探讨了 ＡＬＯＳ卫星 ２５ｍ分辨率融合数
据纹理特征及衍生纹理指数反演柞树蓄积量最佳纹

理生成窗口及最优拟合模型的问题。对使用高分辨

率遥感数据纹理特征反演森林参数纹理窗口的选

择、纹理特征的处理具有一定的参考价值和指导意

义。由于高分辨率遥感数据纹理特征的生成需要耗

费较长的处理时间，且最佳纹理特征的选择也需要

多次重复试验（窗口大小、步长、方向）生成大量中

间数据才能得出，这些都对计算机硬件的性能提出

较高的要求，使得目前国外学者对影像纹理特征的

研究也多限于窗口大小的探讨，方向性及步长相关

的研究则鲜有报道，纹理特征生成的这两个因素在

提高森林参数反演精度上是否依然蕴含着巨大潜

力，尚不可知。随着计算机硬件设备的发展，针对高

分辨率遥感数据纹理特征生成方向及步长的探索，

将会成为下一阶段的研究重点。

５　结论

（１）使用 ＡＬＯＳ卫星２５ｍ分辨率融合数据的
纹理特征及衍生纹理指数能够对柞树蓄积量进行较

精确的估测。

（２）生成纹理的窗口大小对柞树蓄积量估测模
型有显著的影响，基于不同窗口的纹理信息建立的

蓄积量估测模型，Ｒ２ａｄｊ差异较大；ＡＬＯＳ卫星２５ｍ分
辨率融合数据的最优单窗口柞树蓄积量估测模型出

现在 １１×１１窗口，Ｒ２ａｄｊ＝０７４７；地面实测样地面积
与纹理生成窗口的大小最接近时，柞树蓄积量反演

模型的精度最高。

（３）同一纹理生成窗口下的柞树蓄积量建模，
基于纹理特征的衍生纹理指数模型比基于波段纹理

特征的模型，在拟合优度上具有显著提升；结合纹理

特征及衍生纹理指数建立柞树蓄积量回归模型，模

型拟合优度可再次得到有效提升；利用不同窗口下

的纹理特征及衍生纹理指数，可进行柞树蓄积量多

元逐步回归建模，且能够得到最优的柞树蓄积量估

测模型（Ｒ２ａｄｊ＝０８０７，ＲＭＳＥ为１３８５６５ｍ
３／ｈｍ２）。
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２８　许景伟，王长宪，李琪，等．立木、木材材积速查手册［Ｍ］．济南：山东科学技术出版社，２００８．
２９　刘丽，匡纲要．图像纹理特征提取方法综述［Ｊ］．中国图象图形学报，２００９，１４（４）：６２２－６３５．

ＬｉｕＬｉ，ＫｕａｎｇＧａｎｇｙａｏ．Ｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｉｍａｇｅｔｅｘｔｕｒａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＩｍａｇｅａｎｄＧｒａｐｈｉｃｓ，２００９，１４
（４）：６２２－６３５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

３０　曹晶晶，王一鸣，毛文华，等．基于纹理和位置特征的麦田杂草识别方法［Ｊ］．农业机械学报，２００７，３８（４）：１０７－１１０．
ＣａｏＪｉｎｇｊｉｎｇ，ＷａｎｇＹｉｍｉｎｇ，ＭａｏＷｅｎｈｕａ，ｅｔａｌ．Ｗｅｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｎｗｈｅａｔｆｉｅｌｄｂａｓｅｄｏｎｔｅｘｔｕｒｅａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓ
［Ｊ］．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅｒｙ，２００７，３８（４）：１０７－１１０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

３１　ＷｏｏｄＥＭ，ＰｉｄｇｅｏｎＡＭ，ＲａｄｅｌｏｆｆＶＣ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｔｅｘｔｕｒｅａｓａｒｅｍｏｔｅｌｙｓｅｎｓｅｄｍｅａｓｕｒｅｏｆｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［Ｊ］．Ｒｅｍｏｔｅ
ＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２０１２，１２１：５１６－５２６．

３２　ＨａｒａｌｉｃｋＲＭ．Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒａｌａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏｔｅｘｔｕｒｅ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，１９７９，６７（５）：７８６－８０４．
３３　ＭａｔｈｅｒＰＭ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｒｅｍｏｔｅｌｙｓｅｎｓｅｄｉｍａｇｅｓ［Ｍ］．２ｎｄｅｄ．Ｃｈｉｃｈｅｓｔｅｒ：Ｗｉｌｅｙ，１９９９：１００－１２０．
３４　ＥｌｖｉｄｇｅＣＤ，ＣｈｅｎＺ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｂｒｏａｄｂａｎｄａｎｄｎａｒｒｏｗｂａｎｄｒｅｄａｎｄｎｅａｒｉｎｆｒａｒｅｄｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｉｎｄｉｃｅｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆ

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，１９９５，５４（１）：３８－４８．
３５　赵英时．遥感应用分析原理与方法［Ｍ］．北京：科学出版社，２００３：３７５－３８３．
３６　ＦｏｏｄｙＧＭ，ＣｕｔｌｅｒＭＥ，ＭｃＭｏｒｏｗＪ，ｅｔａｌ．ＭａｐｐｉｎｇｔｈｅｂｉｏｍａｓｓｏｆＢｏｒｎｅａｎｔｒｏｐｉｃａｌｒａｉｎｆｏｒｅｓｔｆｒｏｍｒｅｍｏｔｅｌｙｓｅｎｓｅｄｄａｔａ［Ｊ］．

ＧｌｏｂａｌＥｃｏｌｏｇｙａｎｄＢｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙ，２００１，１０（４）：３７９－３８７．
３７　ＢｅｌｓｌｅｙＤＡ．Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｉｎｇｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ［Ｍ］．ＪｏｈｎＷｉｌｌｙ＆Ｓｏｎｓ，１９９０．

３５２第 ７期　　　　　　　　　　刘俊 等：基于 ＡＬＯＳ遥感数据纹理及纹理指数的柞树蓄积量估测
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Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ，２００６：３２３－３６８．
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４０　韦玉春，汤国安，杨昕，等．遥感数字图像处理教程［Ｍ］．北京：科学出版社，２００７：５２－５７．
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Ｓｅｎｓｉｎｇ，１９８２，４８（４）：６２９－６４３．
４２　ＺｈｏｕＪＪ，ＺｈａｏＺ，ＺｈａｏＱＸ，ｅｔａｌ．ＱｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄｆｏｒｅｓｔｂｉｏｍａｓｓｕｓｉｎｇＱｕｉｃｋｂｉｒｄｉｍａｇｅｒｙ，ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃｖａｒｉａｂｌｅｓ

ａｎｄｆｉｅｌｄｄａｔａ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｐｐｌｉｅｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０１３，７：０７３４８４－１－１８．
４３　ＣｏｌｏｍｂｏＲ，ＢｅｌｌｉｎｇｅｒｉＤ，ＦａｓｏｌｉｎｉＤ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｒｉｅｖａｌｏｆｌｅａｆａｒｅａｉｎｄｅｘｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｅｇｅｔａｔｉｏｎｔｙｐｅｓｕｓｉｎｇｈｉｇｈｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅ

ｄａｔａ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇｏｆＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，２００３，８６（１）：１２０－１３１．
４４　刘龙飞，陈云浩，李京．遥感影像纹理分析方法综述与展望［Ｊ］．遥感技术与应用，２００３，１８（６）：４４１－４４６．

ＬｉｕＬｏｎｇｆｅｉ，ＣｈｅｎＹｕｎｈａｏ，ＬｉＪｉｎｇ．Ｔｅｘｔｕｒｅａｎａｌｙｓｉｓｍｅｔｈｏｄｓｕｓｅｄｉｎｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ，２００３，１８（６）：４４１－４４６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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４６　王昆，张晓丽，王珊，等．鹫峰地区 ＱｕｉｃｋＢｉｒｄ影像纹理特征与生物量估测关系初探［Ｊ］．地理与地理信息科学，２０１３，２９
（３）：５２－５５．
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ＥｓｔｉｍａｔｉｎｇＳｔａｎｄＶｏｌｕｍｅｏｆＸｙｌｏｓｍａｒａｃｅｍｏｓｕｍＦｏｒｅｓｔＢａｓｅｄｏｎＴｅｘｔｕｒｅ
ＰａｒａｍｅｔｅｒｓａｎｄＤｅｒｉｖａｔｉｖｅＴｅｘｔｕｒｅＩｎｄｉｃｅｓｏｆＡＬＯＳＩｍａｇｅｒｙ
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（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＳｏｉｌａｎｄＷａｔｅｒＣｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ，ＢｅｉｊｉｎｇＦｏｒｅｓｔｒｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００８３，Ｃｈｉｎａ
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